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RESUMEN 
 

      

    bajar con un modelo 

de insulina  glucosa  proporciona 

 

computador aceptado por la 

 (FDA ), como sustituto a 

ensayos animales para simular las interacciones entre glucosa e insulina en un ser 

humano. El modelo consta de doce ecuaciones diferenciales, por lo que, su resolu n 

 demanda gran capacidad en el equipo, lo que se refleja en el 

tiempo que tarda en correr un . Una posibilidad para mitigar este problema, 

es emplear un FPGA, el cual puede reducir significativamente el tiempo de , 

lo que depende principalmente del 

potencialmente un FPGA puede llegar a ser 1200 veces 

 

 ha implementado el modelo de insulina  glucosa de Cobelli en un 

FPGA y una interfaz en computador que permite observar los niveles de glucosa e 

insul . Conforme al alcance del proyecto, se 

verifica la respuesta del sistema con un controlador PID, implementado desde Matlab. 

Virtex 5 XC5VLX110T disponible en el 

ca Nacional, el cual no dispone de los recursos necesarios para 

cumplir satisfactoriamente con la  ha sido necesario optimizar los 

recursos utilizando multiplicadores de forma iterativa. Esto permiti  implementar el 

modelo en un FPGA con menores recursos  .  

Los resultados obtenidos en la del modelo para un paciente  

con  de insulina, mediante un sistema de control PID, se ajustan a los 

obtenidos por el mismo autor en un modelo mejorado publicado en [1]; el sistema 

mantiene los niveles de glucosa e insulina en rangos normales para un paciente con 

 

 

  

Palabras clave: Simulador de glucosa, FPGA glucosa-insulina, modelo de Cobelli-
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ABSTRACT 

 
 

    This document is aimed at those who are working with an insulin - glucose model. 

We provide a simulation platform that will enable to evaluate and improve different 

control techniques in the way to develop an artificial pancreas system. 

The Cobelli model is the first computer simulator accepted by the FDA as substitute for 

animal trials to simulate the interactions between glucose and insulin in a human. The 

model contains twelve differential equations so, its solution by using numerical 

methods demands powerful resources what will affect the simulation time. A FPGA is 

an option to reduce the simulation time, depending principally in the number of 

available multipliers. For example, the simulation time in FPGA is about 1200 times 

less than the one in Matlab. 

Therefore, we have implemented a Cobelli insulin - glucose model in a FPGA together 

with a computer interface that helps to show the levels of glucose and insulin obtained 

from the simulation. According to the project goals, the response of the system is 

verified with a PID controller. 

The model is implemented in a Virtex 5 XC5VLX110T FPGA available in High 

Frequency Laboratory at National Polytechnic School. This device does not have the 

necessary resources to comply the simulation, so it has been necessary to optimize 

resources using multipliers in an iterative way which have increased the computational 

time. 

The simulation results for a diabetic type 1 model with insulin infusion, using a PID 

control system, are similar those obtained by the same author in an improved model 

published in [1]. The system keeps glucose and insulin levels in normal ranges for a 

patient with defined parameters. 

 

Keywords: Glucose simulator, glucose-insulin FPGA, Cobelli-Dalla Man model, control 

systems, artificial pancreas.
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 -GLUCOSA 

 

 

 

 
 
 
 

de glucosa 

 permanece por encima del rango normal, se clasifica  como: 

diabetes tipo 1, diabetes tipo 2 y diabetes gestacional.  

La diabetes tipo 

 o no funcionan, y por lo tanto, no se puede sintetizar y secretar 

 l 

sistema regulatorio de la glucosa-insulina, por ejemplo, la resistencia a la insulina, esto 

es que la insulina no puede ser utilizada 

la glucosa. Para compensar la resistencia a la insulina, las  necesitan 

sin . La diabetes gestacional es un tipo de diabetes que 

aparece por primera vez durante el embarazo en mujeres embarazadas que nunca 

antes padecieron esta enfermedad [2]. 

Se estima que actualmente viven en el mundo alrededor de 246 millones de personas 

directamente o por una causa relacionada 

r a 32,9 millones para el 2030 [3].  

el INEC [4], la diabetes 

. En 2016 hubo 4.906 fallecidos por esta 

enfermedad

uno de cada diez ecuatorianos ya tiene diabetes.  

han realizado varios esfuerzos para desarrollar un 

artificial, esto es, un sistema de control en lazo cerrado que regule adecuadamente las 

cantidades de glucosa e insulina en el cuerpo humano; sin embargo, en la actualidad 

  disponible comercialmente. Entre 

los dispositivos comerciales amos, por ejemplo, la bomba de 

insulina MiniMed 640G, fabricada por Medtronic, la cual dosifica insulina al paciente en 
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continua y un pues se deben ajustar las cantidades de insulina que 

inyecta la bomba durante un periodo de tiempo, el paciente no puede exceder los 

 ,  

 [5]. Los tres componentes principales propuestos para este tipo 

de sistema son: una bomba de continua de insulina, un sensor de medida 

continuo de glucosa y un controlador para 

 . Entre las principales limitaciones para lograr un 

podemos citar: la disponibilidad de un sensor de glucosa robusto, 

confiable y un algoritmo de control para regular la glucosa en sangre bajo ciertos 

 del paciente  que se 

durante el  entre pacientes, la 

sensibilidad de la insulina 

pueden ser afectad

cotidianas del paciente [6]. 

(medida de la glucosa) en pacientes 

 ntes 

problemas de control  ausencia de 

 

estrategias de lazo abierto, posiblemente mejoradas por acciones de feedforward y 

mediciones ocasionales  de en el dedo. En 

advenimiento de mediciones s s ha abierto el camino 

a mejores estrategias de control en lazo cerrado, por otro lado, dichas mediciones 

introducen  retrasos en el lazo que hacen al problema de control incluso 

desafiante [7]. En adelante, . 

La f de  cambio de 

escenario   destinado al 

desarrollo de dispositivos comerciales. 

Actualmente el escenario ha cambiado no s

de mo consecuencia de la posibilidad de llevar a 

cabo extensos experimentos en un paciente vivo; sin embargo, a menudo no es 

posible, apropiado, conveniente o deseable realizar un experimento sobre pacientes 

resulta , 

 constituyen una forma alternativa de experimentar con 

un sistema similar al real. De hecho, las simulaciones a gran escala podr

de mejor manera la variabilidad entre pacientes que los ensayos en animales de 

permitir  realizar pruebas s del  y robustez 

de los algoritmos de control [7]. Por lo tanto, resulta importante desarrollar modelos de 
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 de glucosa dentro de nuestro   

 

Objetivo general 
 
 
Implementar un modelo de insulina-

de  

 

 
 
 
- Estudiar y analizar el modelo de Cobelli sobre el comportamiento de glucosa en la 

sangre de un ser humano.  

- Simular el modelo de Cobelli sobre el comportamiento de glucosa en la sangre de 

un ser humano en Matlab. 

- 

 

- Validar el modelo de  

- computador en sincronismo con el FPGA. 

- 

niveles de glucosa en la sangre de un ser humano. 
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1.   
 
 

1.1. Estado del arte 
 

Estudios han demostrado que es factible la r ina 

mediante el trasplante de los islotes de Langerhans [8]. Sin 

embargo, cuestiones no resueltas respecto al acceso a trasplantes: la 

aceptabilidad inmune a largo plazo y la funcionalidad prolongada del 

trasplantado o sus . Un enfoque alternativo se basa en el concepto de una 

 lograr la entrega automatizada de insulina 

controlada por glucosa. a 

 artificial requiere la disponibilidad de tres elementos claves: un dispositivo de 

fiable, una 

precisa, y un sistema de control que regule a 

los niveles de glucosa en sangre y sus . Estos tres elementos 

 funcionalmente conectados, trabajar de forma 

 a modo de alcanzar los objetivos previstos, y en el 

mejor de los casos ser implantable [9]. 

Adicionalmente, l

considerados como 

de los mecanismos que rigen la 

del sistema. 

 

1.1.1.  
  

el proceso del sistema regulador de 

glucosa-insulina tienen una larga historia. S  [10] el trabajo pionero le corresponde 

a Bolie 1960. Uno de los primeros modelos ampliamente utilizados fue el 

ochenta, dicho modelo contiene un  y es ampliamente 

utilizado en trabajos : eficacia de la glucosa y 

sensibilidad a la insulina; esto a partir de la prueba de tolerancia a la glucosa 

intravenosa (IVGTT) donde los datos se muestrean durant

consiste en registrar  datos referentes al metabolismo de la glucosa en un que 

inicia con la infusi .  
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Se pueden diferenciar los modelos que se han utilizado en 

seg : ecuaciones diferenciales ordinarias (ODE), 

ecuaciones diferenciales de retardo (DDE), ecuaciones diferenciales parciales (PDES), 

ecuaciones integrales de Fredholm (FIES), ecuaciones diferenciales as 

(SDE) y ecuaciones integro-diferenciales (IDE)  se pueden usar diferentes 

paquetes de software para diferentes tipos de modelos para su an

simulaciones [11].  

rios modelos que se ocupan de la 

 masa de las . Otros modelos consideran 

aspectos particulares, como, por ejemplo, la activ

 glucosa en el sistema de todo 

el cuerpo y o a controlar el mantenimiento del nivel de 

glucemia en pacientes, como el modelo de compartimento [12].  

Varios de los se han utilizado para evaluar el rendimiento de 

diferentes algoritmos de control disponibles en: [6], [8], [13], [14] y diferentes formas de 

 de insulina, entre ellos podemos citar: Arleth y otros (2000), Srinivasan y otros 

(1970), Cobelli y otros (1982), Cobelli y otros (1983), Salzsieder y otros (1985), Carson 

y Cobelli (2001), Lehmann y otros (1992), Andreassen y otros (1994), Hovorka y otros 

(2004). Sin embargo, dichos modelos han sido obtenidos con datos de personas 

promedio y como resultado s lo pueden de una persona 

promedio y no la variabilidad entre individuos. El alcance del modelo promedio 

no es real n en un ser humano vivo. P  

necesario tener un simulador de diabetes equipado con los suficientes datos de un 

conjunto de individuos que permita determinar la variabilidad de los principales 

licos en  diabetes tipo 1. Conocer la variabilidad es 

 

valiosa sobre su seguridad y limitaciones [11]. 

Existen varios softwares de simula  gratuitos para la diabetes [11]: 

- AIDA el cual proporciona nsulina y 

glucosa, desarrollada 

contiene un modelo fisi  que usa continua de insulina 

desarrollado por Hovorka y otros [15] y modificado por Wilinska y otros [16],  

- DIAS es un sistema de apoyo para el tratamiento de la diabetes en pacientes 

insulinodependientes  es un modelo de compartimento del 

metabolismo de carbohidratos humanos implementado como una 

causal (CPN o red bayesiana), que le da la capacidad de manejar incertidumbres, 

por ejemplo, en las mediciones de glucosa en sangre 



6 

el metabolismo de la glucosa. Los resultados de DIAS 

puede generar consejos que sean seguros y de una calidad al menos comparable 

con lo disponible en experiencias as [17].  

- WinSAAM, es un s

desarrollado en 1980 en el NIHi [18].  

- COMKAT (Compartment Model Kinetic Analysis Tool), puede realizar simulaciones 

 

ales el usuario 

puede acceder a estas funciones, constituye 

disponible sin costo para los investigadores. 

- Glucosim, es un paquete de software educativo que simula la glucosa en sangre y 

individuos sanos y pacientes con diabetes tipo 1. Se 

utiliza para ayudar a los estudiantes  de 

glucosa en sangre en respuesta a variaciones externas como el consumo de 

A integra una base de datos 

nutricional para proporcionar entrada se ha mejorado 

la adapta  de las diferentes 

tipos de marcas de insulina comercial disponibles en la actualidad. 

- 

EEUU, y la Universidad de Padova, Italia, 

desarrollado en Healthy State, EEUU por Dalla Man, Cobelli y otros en 2007, dicho 

proyecto ha desarrollado un simulador de diabetes tipo 1 que gracias a su 

capacidad para describir de forma realista la variabilidad entre sujetos ofrece 

. 

En enero de 2008, el simulador de Uva fue aceptado por la FDA como un sustituto 

a los ensayos os con animales para ciertos tratamientos con insulina, los 

detalles del simulador se describen en [19]. 

 

 

 

  

i Institutos Nacionales de la Salud es un grupo de instituciones del gobierno de los Estados 
Unidos cuyos objetivos  
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1.2. Modelo Compartimental  
 

Los modelos compartimentales que se derivan 

de consideraciones de balance de masa. En farmac son ampliamente 

utilizados para estudiar cuantitativamente   sistemas 

componentes pueden ser s ( s, marcadores o 

trazadores), s (sustratos u hormonas) y os (procesos tales como la 

 control de interacciones sustrato  

hormonas). Estos modelos se han utilizado ampliamente para resolver un amplio 

espectro componentes 

materiales en sistemas vivos

 Existen modelos compartimentales lineales y no lineales [20]. 

Un compartimento es una cantidad de material 

 [20]. Un modelo compartimental consiste en un 

 entre ellos. Las 

 constituyen el 

transporte de un lugar a otro,  ambos. Estos flujos de 

material pueden controlarse no s lo por los dos sistemas compartimentales 

 

Si se adopta la , algunas de las 

sustancias que se consideran candidatos de compartimento son: la glucosa 

, el zinc en hueso, y l En el caso del 

plasma, se pueden observar diferentes sustancias contenidas , por ejemplo la 

glucosa en el mismo experimento puede haber  un compartimento 

de plasma, uno para cada una de las sustancias estudiadas. Por lo tanto, un espacio 

 de un compartimiento, a

compartimentos que son accesibles y aquellos que no son accesibles para la 

espacios os a 

 se trata mejor una 

 una 

  espacios 

La equivalencia de 

depende sobre el sistema bajo estudio y suposiciones sobre el modelo. 

Una buena mezcla significa que cualquier par de muestras tomadas del compartimento 

al mismo tiempo  la misma 

y, por lo tanto, ser igualmente representativo, por tanto, el concepto de buena mezcla 

se  solo compartimento. 
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La homogeneidad de un compartimento tiene la 

misma probabilidad de tomar cualquiera que salen del compartimento, de 

 c  deja un compartimento, lo hace debido a eventos 

 lo que se traduce en que 

del compartimiento tienen la misma probabilidad de irse debido a 

uno de estos eventos. 

compartimento (  en 

), es lo que 

y caminos. 

de compartimentos requerido depende tanto del sistema que se estudia 

como de modelo compartimental es claramente 

sobre la f  del sistema, lo cual proporciona al investigador ideas 

sobre la estructura del sistema acertadas en medida de las suposiciones que se 

incorporan en el modelo. 

 

1.3. Modelo -
insulina 

 

prevalente en los sistemas 

 Estos sistemas fisiol gicos innatos 

o. Un buen ejemplo es la 

en la sangre  d , cuyo esquema de funcionamiento se muestra en la 

Figura 1.1. En una persona saludable, un nivel alto de glucosa en la sangre estimula 

 convierte a la glucosa 

presente para almacenarla; l  

 y el resultado neto es una 

 c . Si el nivel de glucosa en 

 

 almacenado 

conc  [21]. 

En este sistema, la  deseada de glucosa en la sangre (set point) 

generalmente entre 80 y 90 mg/dl

referencias en laboratorio de 80 - 130 mg/dl. La salida del sistema 

real de glucosa en la sangre, en tanto que, la entrada manipulada es la cantidad de 

insulina.  
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 se 

el 

 de o 

micos para regular una v . 

con diabetes tipo 1 ya no puede producir suficiente 

insulina para regular la con  es necesario 

administrar insulina o una bomba de 

. L  o 

tasa c de glucosa 

en sangre junto con la cantidad de comida o ejercicio previstas. 

Figura 1.1  
(Referencia: [21] ) 

 

1.4. M -insulina de 
Cobelli - Dalla Man 

 

El modelo del sistema de control de glucosa-insulina permite examinar sus efectos 

y en la vida diaria normal. El 

 y, ade

sistemas de soporte para diabetes. Permite realizar experimentos basados en 

 peligrosos s para ponerlos en 

en un ser humano. 

lico requiere la cuantifi de 

procesos que no se pueden medir directamente porque tienen lugar en partes 

Aumento de 
Glucosa en 
Sangre 

  

Glucosa

P  

Insulina

glucosa de la sangre

Nivel alto de glucosa 

 de 
glucosa en 
sangre

Nivel bajo de Glucosa

Estimula la 
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inaccesibles del sistema, entre estos procesos 

 ormonas, para cuantificar los flujos de 

sustancias involucradas en dichos procesos en condiciones de estado estacionario y 

no estacionario se utiliza unque este tratamiento es bastante 

general, las concentraciones de glucosa e insulina pueden se medidas utilizando este 

 Se utiliza un , 

existen dos tipos de trazadores: los radio trazadores que constituyen sustancias que 

pueden administrarse en cantidades insignificantes (que no perturban el sistema) y 

producen respuestas satisfactorias, y los marcadores estables que son seguros, 

presentes naturalmente en el cuerpo. Un trazador ideal tiene las siguientes 

 

1. tiene el mism ,  

2. es distinguible de la sustancia rastreada para el investigador, 

3. no perturba el sistema. 

Los datos para este modelo tienen como base 204 personas normales de 56

con un peso de 78 2 kg que recibieron un trazador triple, esto es la ingesta de una 

mezcla de comida 

prefijadas, los detalles se pueden encontrar en [22] de datos estimados 

(flujo insulina-glucosa) es el mismo que el de 

de insulina tomados. 

En las secciones siguientes,  insulina 

para una persona saludable (Simulador en estado saludable), y para una persona con 

diabetes tipo 1. 

  

1.5. Simulador para un paciente en estado saludable 
 

a de control regulador natural de glucosa durante una 

ingesta de alimento se muestra en la Figura 1.2: 
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Figura 1.2. -insulina. 

(Fuente: Autores) 

 
El esquema muestra  glucosa que ha sido 

 

adiposo, junto con los diversos . Sin embargo, la base de 

datos experimentales  limitada  mediciones de concentraci n de 

glucosa e insulina, por lo que  

barque la complejidad total del sistema. Una buena represent

del modelo de    de insulina e  relacionada con la 

en  

 

 y se muestran en la Figura 1.2 

amarillos: 

A: tasa de aparici  

B: masa de glucosa en plasma  

C: p  glucosa  

 

 

F: masa de insulina en plasma  
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El sistema relaciona: las concentraciones medidas en plasma ( , ), los flujos 

de glucosa: , ,  y el flujo de insulina: 

.  

-sistemas:  

- Sub-sistema de Glucosa 

- Sub-sistema de Insulina 

  

1.5.1. Sub-sistema de Glucosa 

 

Se utiliza e  

como se muestra en la Figura 1.3. 

 
Figura 1.3. Modelo sub-sistema de glucosa.  

(Fuente: [20]  

Las ecuaciones del modelo son: 

 (Ec. 1)   

  (Ec. 2)    

 (Ec. 3) 

donde: 

: masa de glucosa en plasma (mg / kg), 

: masa de glucosa en los tejidos (mg / kg),  

: en plasma (mg/dl),  

 a de glucosa (mg / kg / min), 

: tasa de (mg / kg / min), 

:  

 utilizaci n de glucosa independiente de insulina (mg / kg / min), 

: utilizaci n de glucosa dependiente de insulina (mg / kg / min), 
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 volumen de dist   

 y : (min-1), cuyos valores se 

registran en la Tabla 1.1  

En las ecuaciones del modelo, el sufijo  denota el estado basal de la sustancia.  

 

1.5.1.1  
  

[23], 

se utiliza para describir la e intestino; 

considera representado por dos compartimentos (uno para otro 

para la fase triturada), mientras que se usa un solo compartimento para describir el 

intestino: 

 

 (Ec. 4) 

 (Ec. 5) 

 (Ec. 6) 

 (Ec. 7) 

 (Ec. 8) 

donde: 

:  (mg),  

: fase a de la , 

:  de la  (mg),  

: masa de glucosa en el intestino (mg),  

: tasa  (min-1),   

: (min-1),   

:  que aparece en plasma (adimensional),  

: cantidad de glucosa ingerida (mg),  

: peso corporal (kg),  

:  (mg / kg / min),  

: tasa la cual 

 (min-1), dada por: 

 

(Ec. 9)  



14 

El modelo de las ecuaciones (Ec. 4)  (Ec. 9) obtenido por Cobelli-Dalla Man, ha sido 

identificado por el autor en [23], utilizando los datos de  con la estrategia la 

,  y  han sido fijado como: 

, (Ec. 10) 

 (Ec. 11) 

 (Ec. 12) 

mientras que las constantes: , se han estima  y 

se resumen en la Tabla 1.1 ( . 

 

1.5.1.2  
 

 ( o negativa) 

glucosa e insulina se describe en [23] como: 

 (Ec. 13) 

donde:  

: cantidad de insulina en la vena porta (pmol / kg), 

: retrasada de insulina realizada con una cadena de dos compartimentos 

(pmol/l), 

 
(Ec. 14) 

(Ec. 15) 

 valor extrapolado de  cuando la glucosa e insulina son cero (mg / kg / min),  

:  (min-1),  

:  (mg / kg 

/ min por pmol / l),  

: la  

(mg / kg / min / (pmol / kg)),  

:  de insulina y la 

(min-1). 

En estado basal estacionario se cumple que: 

 (Ec. 16) 
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El autor del modelo ha determinado  por uadrados 

no lineales usando promedios de los datos de   forzada 

para: la insulina media, la insulina portal y las concentraciones de glucosa como 

entradas del modelo, que se asumen conocidas y sin error.  es la salida del 

modelo. Supone  es independiente, con 

media cero y des

desconocida 

Acorde al estudio [23], un  ajuste satisfactorio del modelo se obtiene con los 

p que se informan en la Tabla 1.1 (Proceso: , las 

cuales han sido calculados  sujeto normal.   

La  glucosa en estado estable, , es igual a la 

 

renal (que es cero en el sujeto normal), . 

 (Ec. 17) 

  

1.5.1.3  
 

umbral  y puede ser modelado mediante  

 (Ec. 18) 

donde:  
:  (min-1),   
: umbral renal para la glucosa (mg / kg).  

presentan en la Tabla 1.1 glucosa). 

 

1.5.1.4  
 

supone que tiene dos componentes: insulina independiente 

e insulina dependiente. 

constante, ): 

 (Ec. 19) 
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un compartimiento remoto y 

depende de forma no lineal ( Michaelis Menten) de la glucosa en los tejidos 

, calculada en la (Ec. 2): 

 
 
,  

(Ec. 20) 

 y  dependen de la insulina remota, : 

 (Ec. 21) 

 (Ec. 22) 

donde: 

: es la insulina en el fluido intersticial (pmol / L). 

 tiende a cero, 

de modo que  no depende de , por lo que  descrita por: 

 (Ec. 23) 

donde:  

: insulina en plasma, con el sufijo  que denota su estado basal, y  

: constante de  (min-1), 

de glucosa   

, es por lo tanto: 

 (Ec. 24) 

En el estado basal se tiene: 

 (Ec. 25) 

 (Ec. 26) 

De donde: 

 (Ec. 27) 

Este modelo y los de (Ec. 1), (Ec. 2), (Ec. 3) se identifica

datos  y  a, la respuesta presenta un buen 
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se muestran en la 

Tabla 1.1 . 

 
1.5.2. Sub-sistema de insulina 
 

Para describir la se utiliza el modelo de dos compartimentos, 

mostrado en la Figura 1.4:  

 
Figura 1.4. Modelo sub-sistema de insulina. 

 (Fuente: [20]  

Las ecuaciones de este modelo son: 

 

 (Ec. 28) 

 (Ec. 29) 

 
(Ec. 30) 

 

donde: 

: masa de insulina en plasma (pmol / kg), 

: masa de insulina en  (pmol / kg),  

: (pmol / l),  

:  

:   

:  (min-1 , ocurre tanto en el 

 como en la periferia. 

 
, se define como el flujo irreversible de insulina 

 Esto es: 

 
(Ec. 31) 

 

De evidencia experimental se ha comprobado que el transcurso del tiempo,  

 de insulina, , a partir de  
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 (Ec. 32) 

En el estado basal estacionario se tiene: 

 (Ec. 33) 

 (Ec. 34) 

 (Ec. 35) 

siendo  y  la  

  la limpieza de insulina en estado 

estable, se tiene: 

 (Ec. 36) 

 (Ec. 37) 

Al fijar el valor de  a 0.6, se obtienen valores de  en la Tabla 

1.1 (Proceso: . 

 

1.5.2.1  
 

El modelo  

 (Ec. 38) 

 (Ec. 39) 

 (Ec. 40) 

 (Ec. 41) 

donde: 

: constante que representa la tasa  

(min-1),  

: respuesta pancr  glucosa (pmol / kg por mg / dl),  

: retraso existente  (min-1),  

: (pmol / kg / min por mg / dl) y  
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: nivel umbral de glucosa 

nueva insulina (mg / dl),  se establece al valor de  

para garantizar el estado estacionario del sistema en condiciones basales.  

 
Este modelo y los de (Ec. 28) - (Ec. 30) se identifica

datos de  e  con la estrategia de la func da. L que 

permiten un buen ajuste del modelo se muestran en la Tabla 1.1 (Proceso:  

de Insulina) para una persona normal. 

La Figura 1.5  simplificada entre los sub-sistemas de glucosa-

insulina, en un paciente normal, la glucosa que ingresa al plasma se representa 

mediante la variable 

es , la glucosa que se utiliza en los tejidos es  y la glucosa excretada por 

en tejidos  regula la 

, la misma que se distribuye en plasma  

: 

Tracto 
Gastro intestinal

Gp Gt

k1

k2

Ra (t)

tejido adiposo

EGP(t)

E(t)

Uid(t)

Uii(t)

Sub-sistema de 
Glucosa

II Ipm2

m1

m3 m4

Sub-sistema de 
Insulina

G=Gp/VG

I=Ip/VI

S(t)

 
Figura 1.5 -sistemas glucosa-insulina en un paciente 

normal. 
(Fuente: Autores) 

La Figura 1.6 representa a mayor detalle el modelo de glucosa  insulina de Cobelli, se 

presentan cada una de las variables que intervienen en el proceso y las constantes de 

 

posteriormente en el intestino,  que depende de la insulina  y glucosa en 
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plasma ,  que se compone de  

insulina) que es absorbido por el cerebro y  

de insulina) se absorbe en el resto de los tejidos y  que depende de la cantidad de 

glucosa e insulina presente en plasma. 

Qsto1 Qsto2
kgri

Ra (t)

Kabs

Qsto(t)

Kemp(Qsto(t))

a
b
c
d

kmin

Kmax

D

Qgut Kabs

f

BW

Gp Gt

k1

k2

E(t)

Uid(t)

Uii(t)=Fcns

Sub-sistema 
de Glucosa

G(t)=Gp/VG

I1 Id
ki

EGP(t)EGP0

Kp1

Id0

I10

Ki

Kp3

-Kp2

Ip0 Kp4

X(t) Vm
Vmx

vm0P2u

S(t)

Y(t)
 

 

Sb  

Sp0

Gt, Gt

K  

Ip0

 

II Ipm2

m1

m3 m4

Sub-sistema 
de Insulina

I=Ip/VI

HE(t) m3(t)m6

m5

de Glucosa

de Glucosa

de Glucosa

de Insulina

Figura 1.6. - insulina en un 
paciente normal. 
(Fuente: Autores) 

 

1.5.3. Comida en sujeto normal 
 

En [23] se experimenta con una persona normal a quien  una ingesta de 

comida, la simula  mostrados en la Tabla 1.1 
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(valores sujeto normal). La Figura 1.7 muestra las concentraciones previstas de 

glucosa e insulina y los flujos de glucosa / 

confianza    

predecir otras [20]. 

 
Figura 1.7. Base de datos de glucosa e insulina correspondiente a 204 sujetos normales.  

 (Fuente: [20]  
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Proceso  
Valor 

normal 
Unidad 

la glucosa 

VG 1,88000 dl/kg 
K1 0,06500 min-1 
K2 0,07900 min-1 

la insulina 

VI 0,05000 l/kg 
m1 0,19000 min-1 
m2 0,48400 min-1 
m4 0,19400 min-1 
m5 0,03040 min kg/pmol 
m6 0,64710 adimensional 

HEb 0,60000 adimensional 

Tasa de 
 

kmax 0,05580 min-1 
kmin 0,00800 min-1 
kabs 0,05700 min-1 
kgri 0,05580 min-1 
f 0,90000 adimensional 
a 0,00013 mg-1 
b 0,82000 adimensional 
c 0,00236 mg-1 
d 0,01000 adimensional 

 

kp1 2,70000 mg/kg/min 
kp2 0,00210 min-1 

kp3 0,00900 
mg/kg/min por 

pmol/l 

kp4 0,06180 
mg/kg/min por 

pmol/kg 
kpi 0,00790 min-1 

 

Fcns 1 mg/kg/min 
Vm0 2,50000 mg/kg/min 

Vmx 0,04700 
mg/kg/min por 

pmol/l 
Km0 225,590 mg/kg 
p2u 0,03310 min-1 

 

K 2,28000 
pmol/kg por 

(mg/dl) 
 0,05000 min-1 

 0,11000 
pmol/kg/min por 

(mg/dl) 
 0,50000 min-1 

renal 
ke1 0,00050 min-1 
ke2 339 mg/kg 

Tabla 1.1. Constantes de Modelo Insulina  Glucosa para un paciente sano. 
(Fuente: [20]  

 
 

1.5.4. Resumen ecuaciones implementadas en el modelo de paciente 
sano en Matlab 

 

Las siguientes ecuaciones han sido implementadas en Matlab: 

a) Sub-sistema de Glucosa: 
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(Ec. 1) 

(Ec. 2) 

(Ec. 3) 

b)  

 (Ec. 13) 

 
(Ec. 14) 

(Ec. 15) 

c)  

 

(Ec. 4) 

(Ec. 5) 

(Ec. 6) 

(Ec. 7) 

(Ec. 8) 

 

 

(Ec. 9) 
d)  

 (Ec. 24) 

 (Ec. 19) 

 (Ec. 20) 

 (Ec. 21) 

 (Ec. 22) 

 (Ec. 23) 

e)  

 (Ec. 18) 

f) Sub-sistema de Insulina: 

 

(Ec. 28) 

(Ec. 29) 

(Ec. 30) 
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g) Sub-sistema de Insulina: 

 

(Ec. 28) 

(Ec. 29) 

(Ec. 30) 

h) Constantes en Estado Estable: 

 (Ec. 33) 

 (Ec. 31) 

(Ec. 37) 

(Ec. 27) 

 (Ec. 25) 

(Ec. 16) 

 (Ec. 11) 

 (Ec. 12) 

 
1.6. Simulador para un paciente con diabetes tipo 1 
 

Un simulador de diabetes tipo 1 es muy  

de estrategias de control para estudios de  artificial. Los modelos de 

representan mejor las variaciones que existen entre 

diferentes personas 

realizar pruebas s sobre z de los algoritmos de 

control. 

insulina sea s

modelos han sido propuestos [24].  

El esquema general del modelo 

 Cobelli- Dalla Man [25] , en la Figura 1.8: 
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Figura 1.8. . 

(Fuente: Autores) 

En [21] se utiliza un modelo de dos compartimentos 

insulina, el cual aproxima las fracciones de insuli a y 

a (forma activa de la insulina) como: 

 
 

 (Ec. 42) 
 

donde: 

: , 

respectivamente,  

:  (pmol/kg/min),  

 (min-1),  

  

(min-1), respectivamente. 

 es: 

 (Ec. 43) 

El modelo asume que las variaciones entre personas es la misma que la del estado 

saludable, pero existen ciertas modificaciones relevantes que deben hacerse, por 
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ejemplo:  aclaramiento de insulina, y 

 e

equipado con un modelo que describe la  El 

esquema de la Figura 1.9 muestra el modelo, donde 

 cero, en su lugar el paciente se inyecta insulina , los 

valores basales de las constantes del modelo  cambian totalmente. Los datos de las 

constantes se han tomado de la Tabla 1.2. 

Qsto1 Qsto2
kgri

Ra (t)

Kabs

Qsto(t)

Kemp(Qsto(t))

a
b
c
d

kmin

Kmax

D

Qgut Kabs

f

BW

Gp Gt

k1

k2

E(t)

Uid(t)

Uii(t)=Fcns

Sub-sistema 
de GlucosaG(t)=Gp/VG

I1 Id
ki

EGP(t)( )EGP0

Kp1

Id0

I10

Ki

Kp3

-Kp2

Ip0 Kp4

X(t) Vm
Vmx

vm0P2u

Ri(t)

Isc1

ka1 

IIR(t)  

Isc2 II Ipm2

m1

m3 m4

Sub-sistema 
de Insulina

I=Ip/VI

HE m3m6

m5

de Glucosa

de Glucosa

de Glucosa

kd 

ka2 

control

salida

Figura 1.9. - Man. 

(Fuente: Autores) 
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Proceso  
Valor en 

diabetico tipo 1 
Unidad 

la glucosa 

VG 1,74800 dl/kg 
K1 0,05300 min-1 
K2 0,09800 min-1 

la insulina 

VI 0,05900 l/kg 
m1 0,15600 min-1 
m2 0,57900 min-1 
m4 0,23200 min-1 
m5 -- min kg/pmol 
m6 -- adimensional 
HEb 0,60000 adimensional 

Tasa de 
 

kmax 0,05580 min-1 
kmin 0,00800 min-1 
kabs 0,11100 min-1 
kgri 0,03100 min-1 
f 0,90000 adimensional 
a 0,00006 mg-1 
b 0,82000 adimensional 
c 0,00023 mg-1 
d 0,10000 adimensional 

 

kp1 2,90000 mg/kg/min 
kp2 0,00400 min-1 

kp3 0,00800 
mg/kg/min por 

pmol/l 

kp4 -- 
mg/kg/min por 

pmol/kg 
kpi 0,00600 min-1 

 

Fcns 1 mg/kg/min 
Vm0 4,65000 mg/kg/min 

Vmx 0,03000 
mg/kg/min por 

pmol/l 
Km0 199,500 mg/kg 
p2u 0,01500 min-1 

 

K 1,38000 
pmol/kg por 

(mg/dl) 
 -- min-1 

 -- 
pmol/kg/min por 

(mg/dl) 
 0,50000 min-1 

renal 
ke1 0,00070 min-1 
ke2 269 mg/kg 

 
Tabla 1.2. Constantes de Modelo  Man. 

(Fuente: [26]) 

 

1.6.1. Resumen ecuaciones implementadas en el modelo de paciente 
 

 
 
Las siguientes ecuaciones han sido implementadas en el FPGA: 
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a) Sub-sistema de Glucosa: 

(Ec. 1) 

(Ec. 2) 

(Ec. 3) 

b)  

 (Ec. 13) 

 
(Ec. 14) 

(Ec. 15) 

c)  

 

(Ec. 4) 

(Ec. 5) 

(Ec. 6) 

(Ec. 7) 

(Ec. 8) 

 

 

(Ec. 9) 

d)  

 (Ec. 24) 

 (Ec. 19) 

 (Ec. 20) 

 (Ec. 21) 

 (Ec. 22) 

 (Ec. 23) 

e)  

 (Ec. 18) 

f)  
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(Ec. 42) 

(Ec. 43) 

g) Sub-sistema de Insulina: 

 

(Ec. 28) 

(Ec. 29) 

(Ec. 30) 

 
h) Constantes en Estado Estable: 

 (Ec. 44) 

(Ec. 45) 

(Ec. 27) 

 (Ec. 25) 

(Ec. 16) 

 (Ec. 11) 

 
En enero de 2008, la primera v S2008 fue aceptada por la FDA, 

como sustituto a los ensayos en animales para pruebas as 

sobre estrategias de control en estu . T sido muy 

utilizado por la JDRF, por sus siglas 

) para probar la robustez del algoritmos de control en lazo cerrado. 

Recienteme  del simulador que 

 contra r

S2013. 

Las pruebas mediante software de un algoritmo de control ayudan a probar situaciones 

extremas y a descartar escenarios ineficientes, pero obviamente es solo un requisito 

previo, no un sustituto, para  
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1.7.  

Un paciente con diabetes tipo 1 requiere de la de insulina previa a  la 

comida, la cantidad se determina en base a pocas mediciones de glucosa en sangre a 

 punciones diarias, este sistema en lazo cerrado rudimentario es una terapia 

de por vida [27].  

La Figura 1.11 

siguie

y posib

la co  

 
Figura 1.10. Esquema de control externo. 

(Fuente: [21]  

El sistem la cual puede 

ser aproximadamente conocida o incluso predecible sta  se utiliza 

rutinariamente en la terapia convencional  insulina  para calcular los 

bolos de insulina previos a la comida. Otra 

que aumenta de forma representativa la ut  en el cuerpo y modifica 

 la sensibilidad a la insulina. 

  con glucosa sc es la 

en serie de tres sub-sistemas: la insulina sc que tiene la insulina en 

plasma como producto, el modelo no lineal del metabolismo insulina-glucosa que tiene 

glucosa en plasma como salida, y el sub-sistema de glucosa sc que tiene la glucosa sc 

como salida. El utilizar la insulina sc como 
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para los algoritmos de control  

sulina. 

sobre la glucosa en plasma se caracteriza por un 

retraso en la  horas, no s lo la 

 afectada por retrasos sustanciales, sino 

 la variabilidad significativa inter e intra paciente, 

lo que significa que el mismo controlador no se puede aplicar a diferentes pacientes o 

incluso que sobre el mismo paciente puede mostrar grandes variaciones en diferentes 

 de entrada y salida: la variable 

manipulada (insulina) no es negativa, y la glucosa en plasma nunca debe exceder los 

, evitando la hipoglicemia e hiperglicemia con el fin de prevenir 

a largo plazo complicaciones. 

 

1.7.1. Arquitectura del control de glucosa 

 
Figura 1.11 . 

(Fuente: [7]  7095) 

Un documento reciente ha propuesto una arquitectura para sistemas artificiales de 

 como la mostrada en la Figura 1.11, la cual contiene 3 capas [19], las capas 

se diferencian por la escala de tiempo de sus operaciones.  

En la parte inferior se encuentra 

datos; se encarga de los 

requerimientos de seguridad, los posibles algoritmos incluyen: el apagado de la 

bomba, insulina a bordo y los cortes. 

lazo cerrado que funciona en tiempo real, 

 es responsable de 

 (Mediciones Continuas de Glucosa), previo a 
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la de niveles de insulina  as de control son: 

Control Feedforward, PID y control predictivo basado en modelo (MPC).  

La capa superior se encarga de la puesta a punto del sistema, se compone por los 

 ajuste 

 de  del controlador 

,  varias estrategias individuales y un 

del estilo de vida del paciente, junto con la 

ti   

Se incluyen tres funcionalidades principales en cada capa: 

, el flujo de decisiones es de arriba hacia abajo y el flujo de 

 hacia arriba. n disponible 

(mediciones experimentales y datos del paciente) para tomar decisiones y transmitirlas 

a una capa inferior. Si es necesario, los comandos de una capa superior pueden 

anularse por razones de seguridad. 
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2.  
 

Se ha implementado el modelo de Cobelli-Dalla Man en un FPGA de acuerdo a la 

 

  
 

anteriores. 

2. Se desarroll   de un sistema glucosa - insulina en 

un paciente normal, y se  mismo en MATLAB. Se profundiza en la 

 se realiza 

utilizando Runge Kutta, el cual sirve 

a

difundidos y exactos, que no requiere del s 

series de Taylor. L tomando como datos base las 

publicaciones del autor del modelo. 

3. Se desarroll   de un sistema glucosa insulina en 

un paciente con Diabetes tipo 1 (DT1), y  mismo en MATLAB. La 

nge 

Kutta y 

modelo. 

4. Se trabaj  s de Markov), que se presenta en cada 

subsistema de la S 1, y  de algoritmos para el FPGA sobre el modelo 

de glucosa-insulina para un paciente con DT1, finalizando con la impleme

algoritmo en el FPGA. 

5  un controlador PID discreto para el modelo insulina glucosa en Matlab 

desde el cual controla el modelo del paciente con DT1 programado 

los resultados se comparan con los obtenidos por el autor del modelo en una 

 

 
6. Se aplica el controlador PID discreto (implementado en Matlab) en el modelo 

insulina glucosa desde el cual controla el modelo del paciente con DT1 programado 

en el FPGA y se implement  la interfaz , los resultados se comparan con los 

obtenidos por el autor del modelo con control. 
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2.1.  modelo  insulina 

de Cobelli en Matlab 

Para la compre   ha simulado un paciente 

normal con referencia al trabajo de Cobelli en [23]. Posteriormente, 

modelo de un paciente con DT1 (Diabetes tipo 1) propuesto por Cobelli en 

[25] . Finalmente 

el modelo de un paciente con DT1 con infu  (con un sistema de control) 

de insulina [14]. en la Figura 2.1 se detalla la estructura general usada 

diferentes modelos en Matlab: 

 

Figura 2.1. Diagrama de flujo sistema de glucosa  insulina. 
(Fuente: Autores) 

2.1.1. - 
Kutta 

 

El esquema de Runge-Kutta  para la 

en la ecuaciones diferenciales y sistemas de 

ecuaciones diferenciales de primer orden. 

el de Taylor o Euler. El esquema o es el de cuarto orden, probablemente es 

s para obtener 

soluciones aproximadas del problema:  con . D

Runge Kutta de cuarto orden existen infinitas versiones, la versi n empleada para la 
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donde:  den, es el 

presenta en la Figura 2.2:  

 
Figura 2.2. Runge-Kutta. 

(Fuente: Autores) 

Para ejemplificar el procedimiento se ha tomado como referencia la (Ec. 4) que simula 

la ingesta de comida en el modelo - insulina. 

 con        , 

 

Para t =1: 

, 
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Para t=2 

, 

 

 

 

 

 

 

2.1.2. del Sistema de Insulina-Glucosa en un paciente 
normal en Matlab 

 

El modelo Insulina-Glucosa para un paciente normal de la S 1.5.4, se 

implementa en un script de Matlab Figura 2.2 y se obtiene la 

respuesta del paciente ante una ingesta de alimento presentada en la Figura 2.3. Las 

constantes del modelo han sido tomadas de la Tabla 1.1 y las constantes en estado 

basal calculadas de acuerdo al modelo descrito. 
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Glucosa en Plasma 

 
 

 

 
 

 
 

 

 
 

 

 
Insulina en Plasma 

 

Figura 2.3. . 
(Fuente: Autores) 

referencial [23], se ha simulado el sistema para el 

paciente durante un intervalo de 420 min

un periodo de 3/32 minutos lo que garantiza , 

 

de manera que facilite las operaciones en el FPGA, esto es: al operar h/6, el resultado 

e tiplo de 2 por lo que el algoritmo  un 

registro de desplazamiento, como se mostrara . 

La Figura 2.4 m obtenidos en la 

con las presentadas en [23], estos se ajustan a los rangos y las 
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formas validadas por los autores del modelo. Esto permite verificar el correcto 

funcionamiento del  en nuestro trabajo. 

 
 

 
 

 

 

Figura 2.4. (figuras lado 
izquierdo) con los del autor para un paciente sano [23] (figuras lado derecho). 

(Fuente: Autores) 

2.1.3.  del modelo de Insulina - Glucosa para un paciente 
con DT1 en Matlab.  

 

se diferencia del paciente DT1, 

porque  con 

pero en el estudio de los diferentes modelos [25] eta del 

el modelo de un paciente normal es distinto al modelo de un paciente DT1 que se 
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Debido a la dificultad para validar datos experimentalmente en una persona real, 

nuestro trabajo se basa en los datos validados por el autor de dicho modelo y es el 

mismo 

estructura general que ya se ha 

mismo que ya se ha validado.  

El modelo de un paciente con DT1 con tratamiento manual y con un tratamiento 

El modelo 

implementado se det  en la S 1.6. 

La  Figura 2.5 presenta los resultados para un paciente con DT1 sin tratamiento; en 

nuestro modelo equivale a que una persona con DT1 no se inyecte insulina es decir 

. Se observa que la concentrac de no tener 

l 

un paciente normal lo hace en 2 horas. Por otra parte, se puede comprender esta 

-sistemas como el generado por el 
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Glucosa en Plasma 

 
 

 

 

  
Insulina en Plasma 

 
Figura 2.5. con DT1 sin control de insulina en 

Matlab. 
  (Fuente: Autores) 

variables del sistema se ven alteradas, y el comportamiento del sistema se muestra en 

la Figura 2.7. as obtenidas se las hace con los datos 

obtenidos en [28] donde se recopila y compara el comportamiento de pacientes DT1 y 

pacientes normales  la Figura 2.7. 
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Figura 2.6  glucosa en paciente DT1  

(Fuente: Autores) 

, esto es considerando un sistema de control. 

 
 

 

 

Figura 2.7. [28] 
. 

(Fuente: [28]) 

2.1.4.  del modelo Insulina-Glucosa de un paciente con 

 en Matlab 

 

Una vez que se ha validado el modelo de un paciente con DT1 sin tratamiento con las 

 disponibles, es necesario hacer pruebas del modelo de insulina glucosa 

controlado a implementarse en el FPGA, 

como referencia para las pruebas del modelo en el FPGA. 

mostrado en la S

1.6
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relacionan con este modelo, y considerando para un 

paciente normal Tabla 1.1 

 

Para las simulaciones se ha elegido un set point de 90 mg/dl, una ingesta de 71000 

mg al igual que todas las simulaciones anteriores, las constantes empleadas son las 

de un paciente sano.  

En la Figura 2.8 se muestra la variable controlada 

Plasma ) ) en conjunto 

con el set point (Nivel de glucosa deseada).  

 
Figura 2.8. Respuesta ante un sistema controlado: Referencia (amarillo), variable controlada 

(rojo)  (azul). 
(Fuente: Autores) 

 

 

Figura 2.9.   del sistema 
controlado con PID y un paciente sano. 

(Fuente: Autores) 

G
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En la Figura 2.9 la curva PN muestra la glucosa en un paciente sano 

y la curva PID  un paciente a quien se 

suministra insulina controlada 

paciente normal bajo las mismas condiciones, 

 ya que  del PID han sido calibradas 

.  

Con las pruebas realizadas, en software y validado el comportamiento de los distintos 

de insulina  glucosa en el FPGA. 

Adicional a las pruebas del comportamiento, se ha medido el tiempo empleado por 

Matlab para hallar 

corresponde a dor 

 7,52 segundos

 

2.2. Sim -glucosa para un paciente 

con DT1 en un FPGA 

En la S 1 -glucosa para el caso de 

un paciente normal y un paciente con DT1, el objetivo fue validar los resultados 

-Kutta, con los obtenidos por el autor del modelo, lo 

que se ha conseguido satisfactoriamente. 

del modelo insulina-

que el FPGA sirva como plataforma de prueba para diferentes sistemas de control, en 

nuestro caso un controlador PID desde Matlab, el esquema de control 

1.7. 

2.2.1.  
 

 

 el modelo para una plataforma Spartan-3E 

CX3S500E, para lo cual se u  como herramienta de desarrollo el IDE ISE 14.7, y al 

ser esta una ver

errores por compatibilidad, ya que dicho software no tiene soporte para versiones 

recientes de Windows. 

El 

simulaciones, lo cual implica 
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ecuaciones, los recursos de la Spartan no son suficientes, ya que dispone de 20 

multiplicadores, que representa el 15% de los multiplicadores necesarios para el 

 esto, 

facilitar la plataforma de desarrollo Virtex-5 pro XC5VLX110T, ya que es una 

plataforma con mayores recursos que la Spartan 3E. Pero es una plataforma que no 

dispone de soporte en la actualidad, por ello se  el software ISE 10.3 para el 

desarrollo, mismo que ha sido instalado en Windows XP. En la actualidad la empresa 

XILINX fabricante de los FPGAS mencionados, dispone de la Spartan 7 y de Virtex 7 

en este proyecto. 

Se presentan en la Tabla 2.1, donde se e

usados durante el desarrollo del proyecto:  

 

FPGA XC5VLX110T XC3S500E 

Arreglos(filas y columnas) 160 x 54 46 X 34 

Slices 17280 4656 

RAM distribuida  1120 73 

DSP48E 

SLICES 
64 -- 

MULTIPLICADORES -- 20 

BLOQUES DE RAM MAXIMA (Kb) 5328 -- 

 680 232 

Reloj (Mhz) 100 50 

Tabla 2.1. . 

  

El FPGA de la familia Virtex no dispone de multiplicadores dedicados como en la 

Spartan, pero los DS

64.  

 

2.2.2.  
 

, fue desarrollado en base a un 

secuencial,  para el control de los diferentes procesos, 

y elementos de memoria para almacenar constantes y resultados del simulador. La 

Figura 2.10 

componen el sistema.  
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El simulador del 

32768 y un error decimal de 1,5258x10-5

cifras decimales con las que se representan las constantes.   

  

 

 

. 

 
2.2.3. . de  UART 
 

Este permite la comuni de Matlab, y el simulador 

-Duplex, 

se puede configurar como par o impar, y establecer el 

ir como una 

el FPGA . 

D

n de paridad, transmitiendo a 19200 Baudios 

por segundo, para una frecuencia de reloj de 100 MHz. La Figura 2.11 muestra el 

 

Figura 2.10. Diagrama de bloques del simulador del FPGA. 
(Fuente: Autores) 
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Figura 2.11. . 

(Fuente: Autores) 

 

-  

1. Tx-Rx: se compone de dos entidades independientes, la entidad de que 

se activa cada vez que se detectan datos en el puerto, y los almacena en una 

memoria FIFO hasta que activa una bandera cu a 

entidad de a operar cuando se activa la bandera de inicio de 

, se almacenan los datos a transmitir en una memoria FIFO, por otra 

parte, la memoria FIFO se ha 

encargado de generar el sincronismo entre el reloj del FPGA y el reloj para la 

  

2. S  de datos: las palabras de 32 bits son divididas en cuatro elementos 

de 8 bits y son enviadas, ya que Matlab solo puede enviar o recibir 8 bits de datos. 

3. 

FIFO, que almacena 4 datos de 8 bits y reconstruye una palabra de 32 bits. 

4. Control de flujo: se encarga de controlar las comunicaciones en los sub-

que ya se han expuesto, activando o desactivando las banderas, y manteniendo el 

sincronismo entre ellas.   
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2.2.4. ulo de Control de S  
 

estado de espera hasta que se detecta 

donde las constantes del paciente son almacenadas en 

memoria, c

constantes y la palabra de fin de trama ha sido detectada se activa la bandera de fin 

al que indica 

la 

Figura 2.12 

estos procesos se dan de forma secuencial.  

 
Figura 2.12. Estados de operaciones. 

 (Fuente: Autores) 

 

2.2.5. Memoria: Variables de paciente 
 

La Figura 2.13 

el FPGA, la memoria se activa cuando el  control  

 en el estado de espera, y se almacena en una memoria tipo latch, 

que garantiza la disponibilidad de las constantes del paciente en cualquier instante, lo 
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Figura 2.13. Memoria: Variables de paciente. 

(Fuente: Autores) 

 

2.2.6. Memoria: Datos de simulador 
 

La Figura 2.14 

simulador en el FPGA, este elemento al igual que el anterior, es sintetizado como un 

latch que se encarga de almacenar info

 

 
Figura 2.14. Memoria: Datos de simulador. 

(Fuente: Autores) 

 

2.2.7. Buffer: Datos PC 
 

Este buffer se encarda de almacenar los datos, enviados por el ordenador, para que 

os 

por el controlador, tiene la misma estructura que la memoria de datos del paciente.   
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2.2.8.  
 

ios 

sub- , como indica la Figura 2.15.  

 
Figura 2.15. . 

  (Fuente: Autores) 

El control general del simulador habilita el funcionamiento de esta entidad, donde se 

procesan las ecuaciones diferenciales lineales -

enviada al Matlab para presentarse en el HMI. El control de las diferentes operaciones 

se realiza -  control de operaciones. 

 

2.2.8.1 Sub-  Control de Operaciones  
 

 como muestra la 

Figura 2.16

del sistema 

eal [29],  este proceso es controlado por un 

siguiente en 

el cual se resuelven las ecuaciones diferenciales, este proceso se controla con un 
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contador adicional ya que p  

implementada de manera combinacional, y se la implement  de forma secuencial para 

operar de forma repetitiva. A

el proceso ha terminado, pasando al siguiente estado, , en 

donde los datos almacenados son enviados haciendo uso de un multiplexor, cuando 

. Cuando la PC ha 

procesado los datos 

a sea la de fin de 

proceso de Runge-Kutta. 

 
Figura 2.16. Diagrama de flujo control de operaciones. 

(Fuente: Autores) 

 

2.2.8.2 Sub-   
 

Esta entidad ha representado gran complejidad para ser implementada en el FPGA, ya 

que los elementos que componen Programable, son operadores 

). S

E 
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 se pudo 

usar esta herramienta. En su defecto, se u  

 (Ec. 46)

 

 

 (Ec. 47)

exponencial 

representa una  significativa de recursos en el FPGA

de  sigue siendo una tarea de gran complejidad, para su 

un cambio a base 2 para que pueda ser operado por el FPGA, obteniendo la siguiente 

  [29]: 

     (Ec. 48) 

, que presenta la ventaja de ser el 

desplazamiento a la derecha. Finalmente, 

 

 

 

(Ec. 49) 

se presenta en la Figura 2.17, la cual se resuelve mediante sumadores, restadores, 

registros de desplazamiento y un divisor. 
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Figura 2.17. . 

(Fuente: Autores) 

 

2.2.8.3 Sub- Ecuaciones diferenciales 
 

Este sub-  dos entidades:  

 

2.2.8.3.1 Funciones de modelo de paciente DT1:  
 

Se implementa una entidad p el algoritmo implementado 

en software representa a tal como muestra 

la Figura 2.18. 

 
Figura 2.18. . 

(Fuente: Autores) 

cada ciclo se obtiene la s

intervalo de tiempo. 

diferencial existen por lo menos 2 multiplicadores, y se debe resolver para cada 

constante, po



53 

ecuaciones las ecuaciones diferenciales, se requiere 80 multiplicadores. El FPGA 

usado simplemente puede generar hasta 64 multiplicadores dedicados, por lo que el 

FPGA debe compilar multiplicadores, y en el compilador no puede abastecer este 

requerimiento, y se  un conjunto de 4 ecuaciones diferenciales con un 

haciendo uso de los recursos de manera iterativa, es decir calculando una constante 

por ciclo de reloj. 

iones en software, el incremento de 
n lo que permite reemplazar el uso de multiplicadores por 

registros de desplazamiento, optimizando una vez  el uso de los multiplicadores. 

 

2.2.8.3.2 Control Runge-Kutta 
 

E

vez de uno combinacional, por lo que para resolver estas ecuaciones se requiere un 

generador de sincronismo para calcular las constante del modelo y finalmente obtener 

el valor siguiente. 

e valor siguiente, introdu  

  

2.2.9.  
 

Con el detalle de cada una de las entidades, se presentan los resultados de 

 en la Figura 2.19, d  de 

multiplicadores usados es 64. S

DSP48Es: 3% de elementos de memoria en forma de Flip-Flops o latches, 92% de 

forma de Look up tables, 1% en memoria como registros, y 1% 

de las entras y salidas. 

Como se puede observar, existe bastante holgura en los elementos de 

modelo, en l del FPGA se observa que el uso de los recursos 

 



54 

El uso de un microprocesador no tiene las mismas prestaciones que un FPGA, esto 

debido a que por lo general un microprocesador posee una ALU, mientras que en el 

FPGA por cada slice se puede implementar una ALU;  las operaciones en el 

microprocesador son realizadas de manera secuencial, mientras que en el FPGA los 

a con cada ciclo de reloj. 

 
Figura 2.19. . 

(Fuente: Autores) 
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3. RESULTADOS Y  
 

3.1. Resultados 
  

     
3.1.1.  
 

La interfaz entre Matlab y el FPGA tiene la pantalla principal mostrada en la Figura 3.1, 

- 130 mg/dl, y para 

pacientes normales 

se ha programado un control PID 

 

La pantalla principal contiene los siguientes datos: 

1. Set Point: se establece el nivel de glucosa de referencia en mg/kg,  

2. Ingesta: que representa la glucosa en la comida del paciente en mg, 

3. Estado: indica el estado del simulador, puede estar en espera, cuando realiza 

 fin cuando los ha terminado y Error com cuando hay un problema en la 

 

4. despliegan  

5. tros por 

 

6.  

7.  

8.  

9. Reset: reinicia las variables para volver a calcular.  

 
Figura 3.1. Pantalla principal interfaz hombre-  

(Fuente: Autores) 
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aciente en la siguiente pantalla, se han 

predeterminado los  [23], 

sustituir para casos particulares. 

Figura 3.2. paciente. 
(Fuente: Autores) 

 

r y el FPGA. 

Figura 3.3. ial. 
(Fuente: Autores) 

Las cas mostradas en la Figura 3.4 presentan 

de Cobelli [23]

ue en un paciente con DT1 no secreta insulina, es 

 

software.  
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Figura 3.4. 

FPGA con control  PID. 
(Fuente: Autores) 

 
Al comparar los resultados expuestos de las simulaciones con los de un paciente 

as difieren, ya que el tiempo en que se estabiliza el sistema simulado 

en este trabajo es aproximadamente 300 min es decir 5 horas, mientras que un 

paciente sano, se tarda 2 horas. Sin embargo en [1], Cobelli presenta un sistema de 

control para un paciente con DT1 utilizando un modelo glucosa  insulina mejorado 

llamado UVA/PADOVA, cuyos resultados se muestran en la Figura 3.5, las curvas 

obtenidas con el control PID sobre el modelo descrito en [23] se ajustan a las 

simulaciones presentadas con el modelo mejorado. Se evidencia que para pacientes 

 horas, lo cual valida el trabajo 

realizado en Matlab y en el FPGA.   

Glucosa en Plasma 

 

Insulina en Plasma 

 
Figura 3.5 Resultados obtenidos para control de glucosa en pacientes con DT1ii 

(Fuente: [1]  

ii No ha sido posible conseguir mejor calidad de imagen; sin embargo, el lector puede verificar 
en la fuente. 
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Glucosa en Plasma 

 
Insulina en Plasma 

 
Figura 3.6

obtenidos por el autor del modelo (derecha). 
(Fuente: Autores) 

Se puede apreciar en la Figura 3.6 que el controlador empleado cumple de manera 

limitada con los criterio ueridos, ya que las constantes fueron 

configuradas para una ingesta constante, y la cantidad de comida ingerida difiere a lo 

hipoglucemia, lo que representa un riesgo para el paciente en caso de ser usado en 

vivo; es importante notar que para el sistema se ha introducido solamente una 

con el que se ha comparado.  

 

3.2.  
  
 

Los resultados obtenidos a lo largo del trabajo realizado, han concordado con los 

resultados obtenidos por el resto de autores que han servido como referencia [23], [26] 

[25], [1], [14], [7], [24]

 

Por eso al realizar una 

el modelo del primero difiere completamente del segundo, por eso no se puede 

o de un paciente con DT1, cuando se retira dicho 

modelo las variables del sistema cambian y se debe agregar un modelo adicional para 

 

El modelo se forma de varios procesos, a pesar de ser un modelo complejo logra 

representar bastante bien el comportamiento real en un ser humano; sin embargo, el 
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lo que limita 

la robustez del sistema, dichas desventajas obligan a desarrollar un sistema de control 

que le brinde suficiente robustez y controlabilidad al modelo, en nuestro caso se ha 

futuros probar mejores sistemas de control en la plataforma desarrollada. 

una gran tarea, y a pesar de las aproximaciones realizadas, debido al modelo 

ser resu -

 

Por otra parte sin tomar en cuenta el tiempo empleado para la comu

emplea 4 ciclos de reloj para resolver las ecuaciones diferenciales -

Kutta)  se compone de dos partes: 

 que se realiza en un ciclo y e se realiza en 32 

ciclos, dando como resultado un total de 37 ciclos . Se 

-glucosa en un paciente durante 24 horas; el 

proceso se repite 15360 veces (muestreo de 3/32 por minuto) y el FPGA utilizado 

dispone de un reloj de 100 Mhz, el tiempo de  de alrededor de 5,68 ms 

es de 7 s. Al utilizar un FPGA 
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4. CONCLUSIONES  
 

 

otros investigadores. 

 er una tarea 

realmente compleja ya que los elementos operacionales con los que cuenta el 

FPGA son discretos, dores, restadores y hasta 

multiplicadores; implementar operaciones continuas como tangent

divisiones resulta ser una tarea realmente engorrosa para el desarrollador; desde la 

todos los recursos 

. 

 La plataforma Virtex 5 utilizada, comparada con las disponibles actualmente en el 

mercado,   de memoria distribuida; 

a pesar de ello, los recursos no fueron suficientes para implementar el modelo sin 

retardos en el proceso

posible sin por 

el IDE.  

 

con un n mero de 

multiplicaciones en promedio, los multiplicadores necesarios para realizar las 

hacer uso iterativo de los multiplicadores disponibles, sacrificando la velocidad de 

 

 

como una Sparta3-

multiplicadores que dispone esta plataforma

sigue siendo inferior comparado con el de Matlab.  

 Del estudio de los diferentes modelos disponibles, el modelo propuesto por Cobelli, 

 

pacientes e

ecuatorianos o latinos.  

 De las pruebas realizadas, entre el simulador en Matlab y el FPGA no existe 

diferencia entre los valores obtenidos por dichos modelos, a pesar de que las 

variables utilizadas por Matlab son de coma flotante mientras que en el FPGA para 
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 El trabajo desarrollado permite realizar pruebas con diferentes sistemas de control 

 de 
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ANEXOS 

Debido a la cantidad de archivos, los anexos se han registrado en el CD que se 

adjunta al trabajo en el cual constan las siguientes partes: 

 del FPGA. 

Anexo B: Data sheet del FPGA usado. 

 

 


